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结合全卷积神经网络与条件随机场的资源３号遥感
影像云检测

裴亮,刘阳∗,高琳
辽宁工程技术大学测绘与地理科学学院,辽宁 阜新１２３０００

摘要　提出一种结合全卷积神经网络与条件随机场的资源３号卫星遥感影像云检测方法.优化了全卷积神经网

络(FCN)模型,对３次上采样后的全卷积神经网络(FCNＧ８s)进行上采样,采用自适应＋动量算法调整参数学习率

加速收敛;将全卷积神经网络与条件随机场结合,以全卷积输出影像作为前端一阶势,高斯核函数作为后端二阶

势;加入meanＧshift区域约束０条件保护影像的局部特征信息,运用平均场算法推断条件随机场模型后验概率.实

验结果表明,本研究提出的云检测方法可将影像云区识别准确率提高至９７．３８％,较FCNＧ８s算法提高１３．４２％.
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CloudDetectionofZYＧ３RemoteSensingImagesBasedonFully
ConvolutionalNeuralNetworkandConditionalRandomField
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Abstract　AnovelmethodfortheclouddetectionofZYＧ３satelliteremotesensingimagesisproposedbasedonthe
fullyconvolutionalneuralnetwork FCN combinedwiththeconditionalrandomfield敭Themodelofafully
convolutionalneuralnetworkisoptimizedandtheFCNafterthreetimesofupsampling FCNＧ８s isupsampled敭
Themomentumcombinedadaptivealgorithmisusedfortheaccelerationofconvergencebyadjustingthelearning
rateofparameters敭Thefullyconvolutionalneuralnetworkiscombinedwiththeconditionalrandomfield thefully
convolutionaloutputimageistakenasthefirstＧorderpotentialofthefrontend andtheGaussiankernelfunctionis
usedasthesecondＧorderpotentialofthebackend敭ThemeanＧshiftregionalconstraintsareaddedtoprotectthelocal
featureinformationofimagesandtheposteriorprobabilityoftheconditionalrandomfieldmodelisinferredbythe
meanfieldalgorithm敭Theexperimentalresultsshowthattheproposedclouddetection methodcanincreasethe
identificationaccuracyrateofanimagecloudregionto９７敭３８％ whichis１３敭４２％higherthanthatfromFCNＧ８s敭
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１　引　　言

遥感影像中常存在云区遮挡问题,直接影响对

地观测和地物提取,准确的遥感影像云区检测是保

证影像后续分析与利用的重要前提.目前,遥感影

像的云区检测方法有多种,但主要是利用可见光或

近红外光谱阈值法进行云检测,原理是利用云的高

反射率和低温特性而将云层与其他地物进行分离,
该方法的优点是计算简单,检测效率高;缺点是当地

面覆盖了冰、雪、沙漠,或云为薄卷云、层云、小积云

时,由于大部分光谱方法只适用于特定的场景或是

识别不同的云[１],很难将云和地面区分开来.随着
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卷积神经网络[２]方法的提出,陈洋等[３]采用卷积的

方法进行遥感影像的云检测,有效地解决了由于资

源３号卫星影像波段少、光谱范围受限而导致的阈

值法检测效果不佳的问题,但该方法只能获得云检

概率图,不能实现像素级的影像输出.２０１５年,

Long等[４]提出了全卷积神经网络(FCN),用于图像

的语义分割,将FCNＧ８s网络模型应用于遥感影像

的云检测中,结果表明,该方法可以大致检测云区范

围,实验结果精度为８３．９６％.
近年来,基于图论和概率论的概率图模型[５]被

广泛应用于机器学习领域,１９８４年,马尔可夫随机

场(MRF)[６]模型第一次被应用在图像处理工作中,
并解 决 了 关 于 图 像 分 类 的 一 些 问 题.２００１年,

Lafferty等[７]在 MRF的基础上提出了条件随机场

(CRF)模型,该模型可以有效利用观察图像与标签

图像的上下文空间信息并直接对类后验概率进行建

模[８Ｇ９].早期的CRF模型多用于自然语言处理领

域,直到２００３年 Kumar等[１０]将CRF模型扩展到

图像分割与分类,并推动了该领域的蓬勃发展.目

前,关于FCN与CRF结合的研究在场景标记[１１]、
估计单目图像深度[１２]、人体姿态估计[１３]等方面均

有所成绩,但在遥感图像检测领域的应用甚少.本

文提出一种结合FCN与CRF的资源３号遥感影像

的云检测算法,首先优化FCN模型获取前端一阶

势,取高斯核模型作为CRF二阶势,充分考虑影像

的空间上下文信息.由于传统的CRF模型存在的

过平滑现象,严重影响遥感影像的分类与识别,故加

入meanＧshift区约束条件来优化云区分类结果,划
分云区边缘细节,提高了云检测的分类精度.

２　基本原理

为了有效利用空间域信息和先验知识,结合全卷

积神经网络和条件随机场两种算法完成检测,全卷积

神经网络利用标签图像的先验知识作为监督以训练

网络模型,输出结果作为前端一阶势,条件随机场则

对全卷积神经网络的粗分割图像与空间域上下文信

息进行优化,取高斯核模型作为后端二阶势,图１为

所提算法流程图,图中MyFCN为改进的FCNＧ８s.

图１ 所提算法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedalgorithm

２．１　全卷积神经网络基本原理

卷积神经网络因其局部连接和权值共享的优点

被广泛应用于遥感影像的分割与分类任务中,其中

卷积层和池化层是实现影像特征提取任务的核心组

成结构,卷积层滤波矩阵作用于整个感受野范围内

对输入影像作内积,形成输入影像的特征图从而提

取出影像的目标特征,计算公式为

x(l)
j ＝F ∑

i∈Mj

x(l－１)
i k(l)

ij ＋b(l)
j[ ] , (１)

式中:l为对应卷积层的层数;k为该层卷积核尺寸;

b为该层的偏置项;Mj 为上层卷积结果的输入特征

图;F()为对应的激活函数.激活函数的作用是
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对上层卷积层提取的简单低维特征进行非线性映射

以组合出更复杂的高维特征[１４].故采用ReLU激

活函数,此函数具有收敛速度快、泛化性能好、运算

量小等特点.
池化层的作用是进行非线性降采样,在两个相

邻的卷积层之间插入池化层对卷积特征进行降维.
常用的池化操作有最大池化和平均池化两种.本研

究采用最大池化方法,减小了上层隐藏层的计算复

杂度,增强了对输入影像平移缩放等操作的稳健性,
计算公式为

x(l)
i,j ＝ max

m＞０,s＞n
[x(l－１)

is＋m,js＋n], (２)

式中:s为池化的模板尺寸;m 和n 分别为相应方向

的步长.
在参数优化方面,采用自适应动量算法,利用梯

度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调整每个参数的

学习率,有效解决传统参数优化算法仅适用于小批

量网络训练,下降速度慢且在非最优点持续震荡等

问题,加快了模型收敛.
为了实现端到端的像素级检测能力,全卷积神

经网络FCNＧ８s将牛津大学计算机视觉组和Google
DeepMind公司的研究员一起研发的１６层深的卷

积神经网络VGGＧ１６[１５]网络的后３层全连接层全部

转化为１×１大小的卷积核所对应的等同向量长度

的多通道卷积层,利用上采样操作结合VGGＧ１６的

池化层输出结果,一方面增加了输出结果的分辨率,
另一方面保留了网络收缩过程中产生的影像特征,
获得精 确 度 为８pixel的 输 出 结 果,原 理 如 图２
所示.

图２ 全卷积神经网络原理示意图

Fig敭２ Principlediagramoffullyconvolutionalnetwork

　　由于FCNＧ８s的训练过程需要移植FCNＧ３２s和

FCNＧ１６s的训练结果,训练耗时超过４０h,训练过

程复杂且训练时间漫长.MyFCN的网络结构如表

１所示,该模型由编码层结构和解码层结构组成,编
码层为传统卷积神经网络结构,即２层卷积层接１
层池化层重复至Conv５_２,其中卷积层中卷积核尺

寸均为(３×３)pixel,池化层下采样因子均为(２×
２)pixel的maxpooling,激活函数为ReLU,每进行

一次下采样操作后将特征通道数量加倍.解码层结

构中首先利用反卷积将特征通道数量减半,与此同

时特征图的大小增大１倍,将反卷积后的结果与编

码结构中对应的卷积后特征图相结合,并对结合后

的特征图再进行两次卷积核尺寸为(３×３)pixel的

卷积操作.网络的最后一层的卷积核尺寸定为(１×
１)pixel,由于该云区检测研究为二分类问题,因此

最后一层卷积层连接sigmoid正则项和二进制交叉

熵损失函数,当云区样本数据集开始训练时,交叉熵

损失函数可以快速收敛且更加稳定.
表１为全卷积神经网络编码过程与解码过程的

python代码,其中３×３k,k 代表卷积核尺寸,３×３
代表卷积核尺寸;６４n,１２８n,２５６n,５１２n 代表随着

卷积层数的增加,卷积核数量成倍增长,n 表示通

道数.

２．２　结合条件随机场模型的精细化云区检测

条件随机场是一种经典的判别型概率图模型,
将CRF模型引入到遥感影像的云区检测中,不仅考

虑了空间的上下文信息,而且反映了观测变量之间

的相互依赖关系,细化了全卷积神经网络的分割边

缘,剔除较小的误分割区域.定义隐变量Yi 为像素

点i的分类标签,它的取值范围就是要分类的语义标

１０２８０２Ｇ３
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表１　改进的全卷积神经网络算法结构代码对应表

Table１　Structuralcodemappinginimprovedfully
convolutionalneuralnetworkalgorithm

Fromtoptobottom Frombottomtotop

Conv１_１Ｇ６４nＧ３×３kＧ‘relu’

Conv１_２Ｇ６４nＧ３×３kＧ‘relu’

Pool１Ｇ２×２maxpooling Deconv９Ｇ６４nＧ３×３kＧ‘relu’

Conv２_１Ｇ１２８nＧ３×３kＧ‘relu’ Conv８_１Ｇ１２８nＧ３×３kＧ‘relu’

Conv２_２Ｇ１２８nＧ３×３kＧ‘relu’ Conv８_２Ｇ１２８nＧ３×３kＧ‘relu’

Pool２Ｇ２×２maxpooling Merge８(conv２_２,Deconv８)

Conv３_１Ｇ２５６nＧ３×３kＧ‘relu’ Deconv８Ｇ１２８nＧ３×３kＧ‘relu’

Conv３_２Ｇ２５６nＧ３×３kＧ‘relu’ Conv７_２Ｇ２５６nＧ３×３kＧ‘relu’

Pool３Ｇ２×２maxpooling Conv７_１Ｇ２５６nＧ３×３kＧ‘relu’

Conv４_１Ｇ５１２nＧ３×３kＧ‘relu’ Merge７(conv３_２,Deconv７)

Conv４_２Ｇ５１２nＧ３×３kＧ‘relu’ Conv７Ｇ２５６nＧ３×３kＧ‘relu’

Drop４Ｇdropout(０．５) Conv６_２Ｇ５１２nＧ３×３kＧ‘relu’

Pool４Ｇ２×２maxpooling Conv６_１Ｇ５１２nＧ３×３kＧ‘relu’

Conv５_１Ｇ１０２４nＧ３×３kＧ‘relu’ Merge６(drop４,Deconv６)

Conv５_２Ｇ１０２４nＧ３×３kＧ‘relu’Deconv６Ｇ５１２nＧ３×３kＧ‘relu’

签集合L＝{L１,L２,,LK}中的一个标签变量,K
为标签数,本研究中K＝２,即背景和云区.假定随

机场X 由一系列随机变量{X１,X２,,XN}组成,
表示给定的云区遥感影像,N 为随机变量数目,Xi

代表影像像素点i的光谱向量,随机场Y 由一系列

随机变量{Y１,Y２,,YN}组成,Yi 为像素i的标签.
则条件随机场(X,Y)可以通过一个吉布斯分布表示

为

P(Y|X)＝
１

Z(X)exp －∑
c∈C

ϕc(Yc|X)[ ] ,(３)

式中:Z(X)为归一化项,即

Z(X)＝∑
Y
exp －∑

c∈C

(Yc|X)[ ] , (４)

式中:C 为基团的集合,每个基团c都将产生一个势

函数ϕc(Yc|X).标签值y∈LK 对应的吉布斯能量

为

E(y|X)＝－ln[P(y|X)]－ln[Z(X)]＝

∑
c∈C

ϕc(yc|X), (５)

因此,云区检测问题的目标是找到一个标签y∗,使
得后验概率P(y|X)最大,吉布斯能量E(y|X)最
小[８].条件随机场模型的本质是在不同的基团上定

义不同的势函数,根据基团变量的个数,势函数分为

一阶势、二阶势,以及高阶势.在本文实验中,运用

一阶势和二阶势,相应的吉布斯能量为

E(y|X)＝∑
i∈N

ϕi(yi|X)＋ ∑
i∈N,j∈δi

ϕi(yi,yj|X).

(６)

　　为了简化,用ψc(yc)代替ϕc(yc|X),则(６)式
转化为

E(y)＝∑
i∈N

ψi(yi)＋ ∑
i∈N,j∈δi

ψij(yi,yj), (７)

式中:ψi(yi)为一阶势函数,表示像素对应的类别,
即全卷积神经网络对云区的检测结果;ψij(yi,yj)
为二阶势函数,表示像素类别的一致性程度;δi 为

像素i的邻域集合.
一阶势函数需要判别像素点的类成员概率,本

文使用全卷积神经网络的分类结果定义一阶势函

数,其公式表示为

ψi(yi)＝－ln[P(yi)], (８)
式中:P(yi)为利用全卷积神经网络进行云检时,像
素i取得标签为云的概率.

相比于传统仅利用４连接或８连接邻域的

CRF模型,建立一种全连接的CRF模型,表达式为

ψij(yi,yj)＝μ(yi,yj)∑
K

m＝１
ω(m)k(m)(fi,fj),

(９)
式中:ω(m)为高斯核对应的权重;k(m)为高斯核;fi

和fj 为像素i和像素j的特征向量.
然而上述CRF模型的云区分类结果依旧存在

过平滑现象,云区边缘细节依旧难以划分,加入

meanＧshift区域约束算法来修正像素点的分类结

果,即

P(y(t)|X)＝[P(y(t－１)|X)＋ωp×
r(y(t－１)|X)]/(１＋ωp),(１０)

式中:P(y(t)|X)为第t 次迭代时的后验概率;

r(y(t－１)
i |X)为第t－１次迭代的后验概率均值;ωp

控制区域约束的程度.
整个模型的后验概率的求解是一个 NPＧHard

问题,且所提CRF模型为全连接模型,传统算法的

推断速度过慢,故采用平均场算法[１６].该方法提出

了一种可以替代CRF原始分布P(y)的简单近似

分布Q(y),且Y 在这个分布内相互独立,具体为最

小化 KL距离(KullbackＧLeiblerDivergence,也叫

相对熵),并利用近似分布代替原始分布,将近似分

布分散为相对独立的一系列有效子分布,最后使用

迭代更新的算法计算每个子分布,公式为

Q(y)＝∏
i
Qi(yi), (１１)

１０２８０２Ｇ４
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由此可得迭代更新公式

Qi(ξ)＝
１
Zi
exp－ψi(yi)－∑

l′∈L
∑
i≠j

ψij(yi,yj)Qj(ξ′)[ ] ,

(１２)
式中:[ξ　ξ′]为类别矩阵[１６].

整个推断过程,以全卷积神经网络的最终预测

图像为输入,以迭代结束后的y 作为全连接CRF
的输出.

３　实验与分析

为了验证所提方法的优越性,本实验从数十景

米级分辨率的资源３号遥感影像上截取了数千个

(２５６×２５６)pixel大小的数据样本,通过目视解译

从中挑选２００个样本制作训练集和测试集,使用

Photoshop对样本中的云区进行勾画提取,得到黑

白的标签图片,如图３所示.将样本集扩充为１０００
张进行训练,样本集划分为训练集和验证集.训练

集的作用是确认拟合曲线参数;验证集的作用是对

模型进行最终优化及确定,辅助模型构建.由于实

验数据量较少,参考相关文献,采用适宜小数据量样

本的划分方法,训练集与验证集划分比例为４∶１,即

８００张样本用于训练网络模型,２００张样本用于验证

测试.实验使用主频为３．４０GHz的英特尔i７处理

器和英伟达 GTX１０８０Ti的通用计算图形处理器,
在linux系统下基于第三方开源的深度学习框架

Keras,使用Keras的Python接口进行深度学习模

型的搭建,在训练过程中为了提高实验精度,防止过

拟合,对训练集和验证集进行正则化处理.
将实验结果与传统云区检测方法中效果较好的

模糊 C 均值聚类(FCM)＋支持向量机(SVM)
法[１７]作对比,FCM 方法通过最小化目标函数完成

样本的迭代聚类,利用SVM 聚类法进行类属判别,
由于实验中应用了先验知识,因此分类准确性较高.
图４为不同实验算法下云区检测结果对比.

图３ 输入影像与标签图片.(a)输入影像１;(b)标签图片１;(c)输入影像２;(d)标签图片２
Fig敭３ Inputimagesandlabelpictures敭 a Inputimage１  b labelpicture１  c inputimage２  d labelpicture２

图４ 不同方法云检测结果对比.(a)输入影像;(b)标签影像;(c)FCN＋CRF;(d)MyFCN;(e)FCNＧ８s;(f)FCM＋SVM
Fig敭４ Comparisonofclouddetectionresultswithdifferentmethods敭 a Inputimage  b labelpicture 

 c FCN＋CRF  d MyFCN  e FCNＧ８s  f FCM＋SVM
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　　由图４可以看出,FCM＋SVM 的检测结果最

差,只能检测出明显的厚云区域;FCNＧ８s算法可粗

略识别云区的大致位置,但由于该算法仅进行了３
次上采样操作,无法全面学习到影像的深层次特征;
本文提到的改进的全卷积网络算法 MyFCN,将编

码层与解码层相对应,其结构比FCNＧ８s的检测结

构更优,但是此方法也仅能识别云区的大致范围,无
法进行精细化检测;将FCN与CRF模型算法结合

的云检方法检测效果最佳,不但能检测出细小的云

区边缘,而且能有效检测出较难识别的薄云区域.
为了客观定量地评价所提算法的优越性,采用

了４个评价指标:准确率、精确度、召回率和F１Ｇ综
合评价指标.云区检测识别结果可以分为４种情

况:正确云区检测范围(TP),正确非云区检测范围

(TN),错误云区检测范围(FN),错误非云区检测范

围(FP).准确率、精确度、召回率和F１Ｇ综合评价指

标的表达式分别为

Raccuracy＝(TP＋YN)/(TP＋FP＋FN＋TN),
(１３)

Rprecision＝TP/(TP＋FP), (１４)

Rrecall＝TP/(TP＋FN), (１５)

RF１Ｇmeasure＝２RprecisionRrecall/(Rprecision＋Rrecall).
(１６)

　　其中F１综合了精确度和召回率的结果,F１Ｇ综
合指标越高说明实验方法越有效.表２为不同算法

的检测精度与检测时间的比较.
表２　不同方法的云检测精度与检测时间比较

Table２　Comparisonofaccuracyanddetectiontimeofcloud
areadetectionbydifferentmethods

Item FCN＋CRF MyFCN FCNＧ８sFCM＋SVM

Raccuracy/％ ９７．３８ ９０．１１ ８３．９６ ８３．７２

Rprecision/％ ９９．７０ ９６．９２ ９４．１５ ８４．８９

Rrecall/％ ９６．７７ ９０．３６ ８５．３５ ８４．６１

RF１Ｇmeasure/％ ９８．２２ ９３．５３ ８９．５３ ８４．７５

Detectiontime/s － ０．４６ ２．２４ ＞６０

　　由表２可以看出,本文方法精确度更高,并且无

论是在准确率、精确度、召回率,还是F１Ｇ综合评价

指标方面均有明显优势,准确率可达到９７．３８％,精
确度达到９９．７０％,召回率达到９６．７７％,F１Ｇ综合评

价指标达到９８．２２％,各方面均明显高于其他云检方

法.实验效率方面,本文算法可实现批量的云区检

测工作,单张图像检测时间平均为０．４６s,远低于

FCNＧ８s和传统阈值云检算法.因此,本文方法具

有优化作用.

４　结　　论

针对资源３号卫星遥感影像提出了一种结合全

卷积神经网络与条件随机场的云区检测算法,该算

法可接受任意尺寸大小的输入影像,达到像素级的

检测效果.对全卷积神经网络FCNＧ８s进行改进,
有效解决了其训练过程繁、收敛效果差、训练时间长

且云检结果精度低等问题.将高斯核作为条件随机

场二阶势,充分考虑输入影像的空间上下文信息,通
过加入 meanＧshift区域约束条件,解决了模型输出

影像存在过平滑的问题,精细化处理了云区边缘范

围,将检测准确率提高至９７．３８％.实验结果表明,
改进的全卷积神经网络与条件随机场结合的检测算

法无论是在图像检测效果还是定量分析上都具有明

显优势.
然而,本文算法还存在诸多不足,例如,薄雾本

属于气溶胶,不属于云的范畴,而本文方法易将薄雾

识别为云,存在误判.另外,对于具有相同光谱和纹

理特性的云、雪的识别亦存在困难,随着深度学习理

论的不断深入,下一步将致力于解决以上问题.
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